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Resumen: Se han elaborado modelos para el cálculo de evapotranspiración real (ETR) y de evapotranspiración poten-
cial (ETP) en base a un análisis de regresión múltiple entre dichos parámetros estimados en siete estaciones meteoro-
lógicas y dos variables derivadas de imágenes satelitales MODIS: Temperatura de Superficie (TS) e Índice Normalizado 
de Diferencia de Vegetación (Normalized Difference Vegetation Index -NDVI). Dichos modelos permitieron estimar ETR 
y ETP en el sudoeste de la provincia de Buenos Aires (Argentina) en base al análisis del período 2000/2014. Ambos 
fueron calibrados satisfactoriamente en cada una de las estaciones meteorológicas utilizadas. Se ajustó un modelo 
de regresión múltiple lineal a la variable ETR, con un coeficiente de determinación de 0,6959. En el caso de la variable 
ETP el modelo de regresión ajustado fue no lineal y su coeficiente de determinación de 0,8409. El análisis de regresión 
individual de cada una de las estaciones meteorológicas permitió explicar el comportamiento de la regresión basada 
en el conjunto completo de datos, tanto para la variable ETR como para la variable ETP. Los resultados refuerzan la 
ventaja de la teledetección en la estimación de ETR y ETP en zonas en donde no se dispone de datos meteorológicos. 
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Estimation of real evapotranspiration (ETR) and potential evapotranspiration (ETP) in the 
southwest of the Buenos Aires Province (Argentina) using MODIS images
Abstract: Using regression analysis between actual evapotranspiration (ETR) and potential evapotranspiration (ETP) 
values obtained in seven meteorological observatories and remote sensing derived data from MODIS images (Surface 
temperature and Normalized Difference Vegetation Index - NDVI) models for estimating ETR and ETP in the southwest 
of the Buenos Aires Province (Argentina) were developed for the 2000–2014 period. Both models were satisfactorily 
evaluated in the meteorological observatories used. A regression model was adjusted for ETR with a determination 
coefficient of 0,6959. Regression model was nonlinear in the case of the ETP variable with a determination coefficient 
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1. Introducción
Uno de los procesos más importantes del ciclo 
hidrológico es la tasa de evapotranspiración (ET). 
De hecho, este es el componente más significativo 
del balance hídrico después de la precipitación, y 
cobra mayor importancia en zonas áridas y semiá-
ridas. La ET representa el agua removida desde el 
suelo y la vegetación hacia la atmósfera. Por tal 
motivo, la estimación de este parámetro es esen-
cial en el estudio de los procesos hidrológicos.
Además de su importancia en el balance de energía 
del sistema Tierra-Atmósfera, desde un punto de 
vista de aplicabilidad práctica esta medida es útil 
tanto en la determinación del estrés hídrico de los 
cultivos como en la predicción de su rendimiento. 
En virtud de esta utilidad, en los últimos años se 
han venido desarrollando y perfeccionando distin-
tos modelos de diversa complejidad y aplicación 
que permiten estimar la evapotranspiración. No 
obstante, su determinación no resulta sencilla, ya 
que depende de factores muy diversos. En líneas 
generales, existen dos grandes grupos de métodos 
para estimar ET: 
1) Aquellos que se valen de datos registrados en 
la superficie.
Estos a su vez se pueden dividir en directos y 
empíricos (Sánchez, 2000). Los directos cal-
culan ET a través de instrumental específico y 
mediciones precisas de varios parámetros físicos 
valiéndose de lisímetros, del evapotranspiróme-
tro de Thornthwaite o de las parcelas de ensayo, 
e incluso empleando instrumentación de alta 
complejidad y coste que registran la velocidad de 
viento y los contenidos de agua y de dióxido de 
carbono (Eddy Covariance System) (Castellvi y 
Snyder, 2010; Evett et al., 2012). Estos métodos 
poseen la ventaja de arrojar resultados más cer-
canos a la realidad, razón por la que mantienen su 
importancia al momento de evaluar las estimacio-
nes de ET obtenidas por métodos indirectos. No 
obstante, presentan la desventaja de ser de coste 
más elevado, además de requerir de bastante tiem-
po para llegar a resultados confiables. Asimismo, 
la precisión que requieren las mediciones los torna 
engorrosos y poco prácticos.
Los métodos indirectos surgen precisamente por 
la dificultad de obtener mediciones de campo 
precisas, por lo que se valen de diversas ecuacio-
nes empíricas o semi-empíricas para estimar la 
capacidad de evaporación utilizando datos me-
teorológicos. Por este motivo, son muy utilizados 
en los estudios geográficos y medioambientales. 
Entre ellos se pueden mencionar los tradicionales 
de Thornwaite y Mather (1955), Blanney y Criddle 
(1950), Grassi (1964) o Penman-Monteith - FAO 
(1998).
2) Métodos que utilizan datos obtenidos mediante 
la percepción remota.
Existen dos clases de algoritmos que estiman ET 
empleando esta metodología. El primero de ellos 
es el conocido como método residual, ya que es-
tima la evapotranspiración como residuo a partir 
de la ecuación de conservación de energía en la 
superficie evapotranspirante. Dicha metodología 
ha sido ampliamente utilizada y difundida en el 
cálculo de ET. Entre los modelos que estiman ET 
de este modo pueden mencionarse los desarro-
llados por Caselles et al. (1992 y 1998), Kustas 
and Norman (1997), Seguin (1993), Sánchez y 
Chuvieco (2000) o el de Allen et al. (2007). En 
regiones semiáridas (como en el caso del pre-
sente estudio) merecen citarse los trabajos de 
Bastiaanssen et al. (2000) y Tasumi et al. (2000). 
Asimismo, el primero de estos autores desarrolló 
el algoritmo SEBAL –Surface Energy Balance 
Algorithm For Land– (Bastiaanssen et al., 1998) 
basado precisamente en estimaciones de ET como 
un residual del balance de energía. 
El segundo de los métodos lo constituyen aque-
llos modelos basados en las relaciones entre ET 
y determinadas características de la vegetación 
como las expresadas a través de ciertos índices, 
of 0,8409. The individual regression analysis for each meteorological observatories explicate the behavior of the re-
gression for the total data set of ETR and ETP. According to these results, the utility of remote sensing in determination 
of ETR and ETP in areas without meteorological data was confirmed.
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particularmente el NDVI (Normalized Difference 
Vegetation Index – Índice Normalizado de 
Diferencia de Vegetación). Entre los trabajos que 
han aplicado esta metodología pueden citarse los 
de Wiegand y Richardson (1990), Cihlar et al. 
(1991), Yang et al. (1997) o Mora e Iverson (1998). 
En todos ellos se obtuvieron óptimas estimaciones 
de ET, tanto para ETR como para ETP, a partir 
del índice NDVI, que parecerían proporcionar 
resultados más aproximados a la realidad. En el 
mismo sentido, también pueden mencionarse más 
recientemente los trabajos de Mulleady y Barrera 
(2013), Aguirre Rodríguez (2014) y Castañeda-
Ibáñez et al (2015). Asimismo, de la mano de 
nuevos sensores se fueron incorporando otros 
índices de vegetación en la estimación de ET. 
Tal es el caso del NDWI (Normalized Difference 
Water Index) desarrollado por Gao, (1996) y 
el EVI (Enhanced Vegetation Index - Índice de 
Vegetación Mejorado) llevado a cabo por Huete 
et al. (2002). 
En la república argentina, García et al. (2013) 
evaluaron estimaciones de ET basadas en el uso 
de productos satelitales derivados del sensor 
MODIS frente a mediciones directas de ET y 
estimaciones de ETP a partir de información me-
teorológica registrada en superficie. Por su parte, 
Di Bella et al. (2000) han conseguido buenas esti-
maciones de ETR diaria utilizando una regresión 
múltiple a partir de medidas conjuntas de NDVI 
y Temperatura Superficial (TS) obtenidas del sa-
télite NOAA en la región de la Pampa Argentina. 
Teniendo en cuenta que los resultados de este tipo 
de regresiones han demostrado ser satisfactorios 
utilizando dichos parámetros para la estimación 
de ET, se propone llevar a cabo el mismo tipo de 
estimación utilizando imágenes MODIS.
2. Área de estudio 
El área de estudio involucra una vasta superficie 
del suroeste de la provincia de Buenos Aires y 
un sector de la franja oeste de la provincia de La 
Pampa (Figura 1). Dicha área se extiende desde 
58° 58' W hasta 64° 13' W en sentido longitudinal 
y desde 36° 13' S hasta 39° 02' S en el latitudinal 
y su superficie total asciende a 14.871.000 ha. Sus 
límites han quedado conformados por la ubicación 
de las estaciones meteorológicas en los extremos 
norte (Anguil y Azul) y sur (Bahía Blanca). El área 
de estudio involucra 25 partidos de la provincia de 
Buenos Aires y 6 de la provincia de La Pampa. En 
algunos casos dichos partidos quedan comprendi-
dos en su totalidad y en otros sólo parcialmente 
(Figura 1).
3. Metodología 
Se tomó como período de estudio el comprendido 
entre 2000 y 2014, ya que las imágenes MODIS 
se encuentran disponibles desde abril del primer 
año. Esta amplitud en el período seleccionado ha 
permitido contar con años climáticamente muy 
diversos, ya que coexisten años húmedos (p. ej. 
2001, 2012 o 2014) con otros muy secos (p. ej. 
2005, 2008 y 2009). Esta característica ha con-
tribuido a fortalecer el análisis de los resultados. 
La metodología comprende tres pasos fundamen-
tales: 1) obtención de la información satelital 
básica, 2) cálculo de ETR y de ETP a partir de 
datos meteorológicos y 3) construcción del mode-
lo de estimación de la evapotranspiración a partir 
de las asociaciones existentes entre la información 
satelital y la meteorológica (análisis estadístico).
Figura 1. Área de estudio y localización de las estaciones meteorológicas empleadas.
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3.1. Obtención de la información satelital 
básica. Tratamiento de las imágenes y 
productos MODIS
Los productos MODIS corresponden a las esce-
nas H12V12 y H13V12 y han sido descargados 
del sitio REVERB LP DAAC (Land Processes 
Distributed Active Archive Center). Al tratarse de 
compuestos de 8 días de nivel 3 (L3) cada escena 
está georreferenciada y calibrada geométrica y 
radiométricamente. Estos productos se componen 
de un valor promedio de las 8 observaciones rea-
lizadas en dicho período. Antes de promediarse, 
tales observaciones diarias son seleccionadas con 
el criterio de mejor ángulo de observación y mejor 
calidad en cielos claros para evitar los efectos at-
mosféricos (Wan, 2008; Wan et al., 2008). Para el 
cálculo de ET se han utilizado los siguientes: 
a) El producto MOD09A1, correspondiente a 
la estimación de la reflectancia de superficie en 
compuestos de 8 días, con una resolución espacial 
de 500 m. Dicho producto se genera a partir de 
la mejor observación, menor nubosidad, sombra 
y contenido de aerosoles dentro del período del 
compuesto. Se seleccionaron las bandas corres-
pondientes al Rojo (banda 1: 620-670 nm) y al 
Infrarrojo (banda 2: 841-876 nm) para calcular 
Índice Normalizado de Diferencia de Vegetación 
(NDVI).
b) El producto MOD11A2, que corresponde a un 
compuesto promedio de 8 días generado a partir 
de datos diarios de la Temperatura de Superficie 
Diurna (TS) con una resolución espacial de 
1000 m. Dichos productos pertenecen al satélite 
TERRA y fueron adquiridos entre las 10:30 y 
12:00 hora local. Ya que ambos intervienen en la 
estimación de ET y poseen diferente resolución 
espacial, fue necesario un remuestreo (resampling) 
de la reflectancia a niveles de la temperatura, re-
sultando del mismo un tamaño de píxel final de 
1000 m.
Tanto para las imágenes de TS como para las de 
NDVI, se generaron siete ventanas de 3×3 píxeles 
para cada una de las estaciones meteorológicas, 
correspondiendo el píxel central de dichas venta-
nas al de la localización de las distintas estaciones 
climáticas. De esta manera, se extrajeron posterior-
mente los valores de cada uno de estos parámetros 
exportándose a una tabla en donde se cotejaron 
con los valores de ETR y ETP calculados para 
cada estación meteorológica. Debido a que estos 
dos últimos valores son calculados diariamente en 
cada estación, fue necesario sumarlos cada ocho 
días a fin de poder cotejarlos con la fecha de revi-
sita del satélite.
3.2. Estimación de evapotranspiración 
real y potencial a partir de datos 
meteorológicos.
Los datos empleados para su cálculo corres-
ponden a los proporcionados por el Servicio 
Meteorológico Nacional (SMN) para siete es-
taciones meteorológicas distribuidas en el área 
de estudio (sudoeste de la provincia de Buenos 
Aires y oeste de La Pampa). Dichas estaciones 
son (Figura 1): Bahía Blanca, Coronel Suárez, 
Coronel Pringles, Tres Arroyos, Azul, Pigüé y 
Santa Rosa. En base a un estudio multitemporal 
empleando imágenes satelitales Landsat 8 OLI se 
ha realizado una determinación del uso del suelo 
sobre la cual se hallan emplazadas cada una de las 
siete estaciones (Tabla 1). De esta manera, se ha 
analizado los porcentajes de dichos usos tomando 
como base una ventana con una superficie de 3×3 
píxeles de una imagen satelital MODIS (250 m 
por píxel). 
Para el cálculo de la evapotranspiración poten-
cial (ETP) se utilizó la denominada ecuación 
de FAO (Allen et al., 1998). El valor de ETP se 
calcula en función de la máxima radiación del día 
(astronómica) y de los valores de diversas varia-
bles meteorológicas como temperatura máxima, 
Tabla 1. Uso del suelo en las siete estaciones meteorológicas del estudio.
Uso del  suelo (%) Bahía Blanca Azul Coronel Suárez Coronel Pringles Tres Arroyos Pigüé Santa Rosa
Agrícola ─ 10 30 60 85 90 100
Ganadero ─ 90 70 40 ─ 10 ─
Urbano 10 ─ ─ ─ ─ ─ ─
Campo Natural 90 ─ ─ ─ 15 ─ ─
ASOCIACIÓN ESPAÑOLA DE TELEDETECCIÓN
Estimación de evapotranspiración real (ETR) y de evapotranspiración potencial (ETP) en el sudoeste bonaerense […]
33
temperatura mínima, humedad relativa, viento y 
heliofanía (o en su defecto, nubosidad). Un paso 
previo para el cálculo de la evapotranspiración 
potencial es la obtención de la evapotranspiración 
de referencia. (ETo). Este parámetro define el con-
sumo hídrico de una superficie hipotética de pasto 
en condiciones de referencia obtenida utilizando 
datos meteorológicos. No obstante, la misma re-
quiere previamente un ajuste relacionado con el 
consumo de agua de un cultivo en particular, que 
varía a lo largo de su ciclo fenológico con respec-
to al de una pradera, superándolo en los periodos 
críticos y permaneciendo por debajo del mismo 
en los restantes, dependiendo de su desarrollo 
fisiológico. De esta manera, la evapotranspiración 
de los cultivos se ha obtenido en cada una de las 
siete estaciones multiplicando el valor de la eva-
potranspiración de referencia por un coeficiente de 
cultivo (Kc). El cálculo de Kc requiere conocer la 
etapa correcta de desarrollo de diferentes cultivos 
en áreas extensas con alta variabilidad en las fe-
chas de siembra. El cálculo de la ET de referencia 
para cada una de las siete estaciones meteoroló-
gicas se ha efectuado tomando como cultivo una 
pradera de referencia. En base a ello, se ha elegido 
como coeficiente de cultivo Kc = 1, propuesto por 
la FAO para una dicha plantación (Allen et al., 
1998).
La evapotranspiración del sistema suelo-cultivo 
alcanza un valor máximo o potencial (ETP) sólo 
cuando no existen limitantes hídricas. Cuando la 
humedad del suelo es inferior a la capacidad de 
campo (máxima capacidad de retención de hume-
dad del suelo), la evapotranspiración del sistema 
suelo-cultivo es menor que la potencial y disminu-
ye a medida que aumenta el nivel de estrés hídrico 
al cual el cultivo está sometido. Este último caso 
corresponde a la evapotranspiración real (ETR). 
De acuerdo a lo expuesto, el valor de ETR se cal-
cula a partir de su valor potencial (ETP) y de un 
coeficiente de estrés adimensional Ks.
ETR= Ks×Kc×ETo (eq. 81, Allen et al., 1998). 
Donde Ks es un coeficiente de reducción a la 
transpiración dependiente del agua disponible en 
suelo (entre 0 y 1) que queda determinado por el 
balance de agua en el suelo. Su fórmula de obten-
ción es la siguiente:
Ks = (ADT–Dr)/(1–p×ADT) (eq. 84, Allen et al., 
1998).
Donde, ADT: Agua total disponible en la zona 
radicular (mm). Dr: Agotamiento (reducción) 
de agua en la zona radicular del suelo (mm). 
p: Fracción de la ADT que puede extraer el cultivo 
del suelo (zona radicular) sin sufrir estrés.
3.3. Análisis estadístico
El análisis estadístico consistió en la aplicación de 
un análisis de regresión para describir mediante 
modelos el comportamiento de cada una de las 
variables, ETR y ETP en relación a la temperatura 
y el NDVI. Se evaluó a partir de diagramas de 
dispersión bidimensionales y tridimensionales la 
tendencia de los datos en su conjunto y separados 
por estación meteorológica. Mediante la técnica 
de análisis de la varianza aplicado a la regresión 
múltiple (ANOVA, Analysis of variance) se probó 
mediante prueba F la significación de los mode-
los de ajuste considerados para la variable ETR. 
Básicamente, esta técnica consiste en descompo-
ner la variabilidad de la variable respuesta en una 
variabilidad explicada por el modelo más un va-
riabilidad no explicada o residual, lo que permitirá 
contrastar si el modelo de regresión es significati-
vo o no. Además de esta prueba global del modelo, 
basada en el análisis de la varianza, se plantearon 
pruebas parciales, F parcial, que se utilizan para 
determinar si la presencia de una cierta variable 
en el modelo resulta significativa para explicar la 
variable respuesta.
En el caso de ETP además de considerar el coefi-
ciente de determinación R2 para evaluar la bondad 
de los ajustes, se utilizó el criterio de Akaike, AIC. 
A diferencia de R2, AIC es una medida para la 
comparación de modelos que penaliza un modelo 
por tener más variables (Snipes y Taylor, 2014; 
Burnham y Anderson, 2002). Este criterio se de-
fine como:
Criterio AIC = n×log(SSR/n)+2×k
donde n es el número de casos en el modelo, SSR es 
la suma de cuadrados de los residuos del modelo 
y k es el número de variables independientes.
Los valores más pequeños del AIC indican un 
modelo de mejor ajuste. Cuando dos modelos 
presentan un AIC con valores similares, la elec-
ción del modelo puede ser difícil, por ello existen 
medidas basadas en AIC que contribuyen a esta 
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elección. Una de ellas es la diferencia relativa 
entre los AIC (Δi) de diferentes modelos:
Δi= AICi – AICmin
AIC
min
 representa el menor valor AIC dentro del 
conjunto de modelos ajustados y AICi cada uno de 
los restantes valores de AIC.
A partir de las diferencias pueden calcularse los 
pesos Akaike y la razón de evidencia de pesos 
Akaike. Los primeros proporcionan el peso rela-
tivo de cada modelo en relación al conjunto de 
modelos y se calculan como:
, ,exp expw 0 5 0 5i j
j
R
1
i # #D D= - -
=
^ ^h h|
R representa el total de modelos candidatos consi-
derados. El valor de wi se interpreta como el peso 
de la evidencia de que el modelo i sea el mejor 
dentro del conjunto de los modelos candidatos a 
representar la realidad contenida en el conjunto 
de datos. En forma alternativa puede interpretarse 
como la probabilidad de que i sea el mejor mode-
lo, dado el conjunto de modelos candidatos y los 
datos.
El nivel de evidencia en favor de un modelo 
respecto a otro, se obtiene mediante la división 
de sus respectivos pesos de Akaike. La razón de 
evidencia de pesos o coeficiente de evidencia se 
define como:
RE = wi/wj
donde el modelo i es comparado respecto del mo-
delo j. Dados dos modelos i y j con pesos wi y wj 
respectivamente, y wi > wj, se dice que la evidencia 
de que el modelo i sea mejor que j es wi/wj 
veces 
favorable al modelo i.
4. Resultados
4.1. Estimación de Evapotranspiración 
Real (ETR)
Se llevó a cabo una regresión lineal múltiple 
cuya ecuación permite estimar ETR en el área 
de estudio. Dicha ecuación es resultante de la 
confrontación de ETR calculada con el método 
de Penman a partir de los datos meteorológicos y 
de la información satelital proporcionada por las 
variables TS y NDVI generadas sobre la base de 
información espectral. Para este análisis estadísti-
co se utilizó una muestra de 3568 datos. 
Los diagramas de dispersión tridimensional 
(Figura 2) y bidimensional (Figuras 3a y 3b) 
permitieron establecer la relación entre la variable 
respuesta ETR y las variables TS y NDVI. Dichos 
gráficos evidencian una alta asociación lineal de la 
variable independiente TS con ETR, mientras que 
NDVI no parece tener una relación muy marcada 
para predecir ETR.
Figura 2. Diagrama de dispersión tridimensional entre las 
variables TS y NDVI y la variable respuesta ETR.
Figura 3. Diagramas de dispersión bidimensional: a) ETR y TS, b) ETR y NDVI, c) TS y NDVI.
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Se obtuvo la matriz de correlación muestral 
para establecer la magnitud de la relación lineal 
(Tabla 2). Entre ETR y TS la correlación fue de 
0,8126, mientras que entre ETR y NDVI resultó 
baja, 0,3130. La correlación muestral entre las 
variables consideradas independientes ─TS y 
NDVI─ arrojó apenas 0,1561, lo que exhibe la 
falta de asociación lineal (Figura 3c). 
Tabla 2. Matriz de correlación muestral entre las distintas 
variables. 
 TS NDVI ETR cada 8
TS 1,00 0,16 0,81
NDVI 0,16 1,00 0,31
ETR cada 8 0,81 0,31 1,00
Los coeficientes estimados de los parámetros 
del análisis de regresión lineal múltiple fueron 
-2,2834; 0,4568 y 7,4074. De esta manera, el 
modelo de regresión lineal estimado para el pe-
ríodo 2000/2014 queda definido por la siguiente 
ecuación: 
ETR = -2,28 + 0,46 × TS + 7,41 × NDVI
La prueba de ANOVA de significancia global 
proporcionó evidencia estadística suficiente para 
concluir que la regresión entre ETR y las variables 
TS y NDVI es significativa (p < 2,2×10-16). Las 
pruebas de significancia individual (pruebas t) 
para la variables independientes resultaron esta-
dísticamente significativas (en todos los casos, 
p < 2×10-16). El coeficiente de determinación múl-
tiple arrojó un valor de 0,6959, lo que indica que 
el 69,59% de la variabilidad en ETR es explicada 
por la ecuación de regresión estimada. 
Debido a que la variable NDVI había reflejado una 
relación lineal más débil en su relación con ETR, 
se estimó un modelo lineal sin incluir esta varia-
ble. Se compararon ambos modelos a través de 
un ANOVA (F parcial) y a partir de los resultados 
(p < 2,2×10-16) se concluyó que NDVI es significa-
tiva para predecir ETR. 
Con el propósito de identificar la incidencia de 
cada estación meteorológica en el modelo de 
regresión ajustado al conjunto de los datos, se 
realizó un análisis de regresión para cada estación 
meteorológica en forma separada. Los diagramas 
de dispersión correspondientes a cada estación 
(Figura 4) muestran que existe alta asociación 
lineal entre ETR y TS, mientras que entre ETR y 
NDVI es baja. Entre las variables independientes, 
TS y NDVI, prácticamente no existe asociación. 
Figura 4. Diagramas de dispersión bidimensional, ETR y 
TS, ETR y NDVI, y TS y NDVI para las siete estaciones 
meteorológicas.
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El coeficiente de determinación R2 y los co-
eficientes estimados de los parámetros de la 
regresión lineal asociada a cada estación figuran 
en la Tabla 3.
De la Tabla 3 puede apreciarse que, a excep-
ción de las estaciones de Bahía Blanca y Tres 
Arroyos, la regresión lineal de cada una de las 
restantes estaciones presenta un coeficiente R2 
superior al obtenido con la regresión del conjun-
to completo de datos (0,6959). Los valores más 
altos ocurren para Azul, Pigüé y Coronel Suárez, 
por lo tanto la información proporcionada por 
estas estaciones tiene mayor incidencia en la 
regresión lineal del conjunto completo. Por otra 
parte, la baja correlación que presenta NDVI con 
ETR en las estaciones de Bahía Blanca y Tres 
Arroyos (Figura 4) contribuye a que presenten 
valores más bajos de R2, y por lo tanto influyen 
en el valor R2 de la regresión basada en el total 
de datos.
Las distintas estaciones meteorológicas inclui-
das en este estudio poseen diferencias tanto en 
las coberturas del suelo sobre las que se hallan 
emplazadas (pastura, pradera y campo natural) 
como en su localización geográfica. Sin embar-
go, tales diferencias no modifican la relación de 
ETR con TS y NDVI.
A partir del modelo de estimación de ETR obte-
nido del análisis de regresión lineal aplicado a 
la totalidad de datos satelitales de TS y NDVI, 
se construyeron mapas de ETR estimada para 
el área de estudio. La Figura 5 exhibe a modo 
de ejemplo la evolución de ETR estimado cada 
ocho días (período de revisita del satélite) a lo 
largo de diversos momentos del año 2011. 
Figura 5. Figura 9: Evolución de ETR registrada cada ocho 
días y expresada en mm/ día a lo largo de diversos momen-
tos de 2011.
4.2. Estimación de Evapotranspiración 
Potencial (ETP)
En el caso de la variable ETP también se realizó 
un análisis de regresión múltiple tomando los da-
tos meteorológicos (ETP calculada con el método 
de Penman) confrontados con la información de 
índole satelital (TS y NDVI). Los diagramas de 
dispersión tridimensional (Figura 6) y bidimen-
sional (Figura 7) analizados ponen de manifiesto 
Tabla 3. Coeficiente de determinación y coeficientes estimados de la regresión lineal múltiple para la variable ETR por 
estación meteorológica. 
Estación meteorológica R2 Ordenada al origen Pendiente TS Pendiente NDVI
Azul 0,74 -3,04 0,47 9,21
Bahía Blanca 0,64 -1,96 0,44 8,30
Pigüé 0,75 -3,90 0,48 9,88
Pringles 0,70 -2,66 0,41 11,62
Santa Rosa 0,72 -2,20 0,47 5,56
Coronel Suárez 0,74 -4,94 0,54 8,07
Tres Arroyos 0,61 0,47 0,41 3,90
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que la relación entre TS y ETP no es lineal, y que 
entre NDVI y ETP no existe una asociación muy 
marcada 
Figura 6. Diagrama de dispersión tridimensional entre las 
variables TS y NDVI y la variable respuesta ETP. 
 
Figura 7. Dispersión bidimensional entre la variable res-
puesta ETP y las variables TS y NDVI respectivamente.
Debido a que la relación entre las variables no es 
lineal, se ajustaron varios modelos mediante el 
programa informático TableCurve3D (licencia de 
prueba), resultando seleccionados en base al valor 
del coeficiente de determinación R2 y al número de 
parámetros los modelos que figuran en la Tabla 4, 
en la que también se incluyó el modelo lineal.
Tabla 4. Conjunto de modelos ajustados para la variable 
ETP.
Modelo Descripción
M1: ETP = b0 + b1 TS + b2 NDVI
M2: ETP = b0 + b1 TS + b2 TS
2 + b3  NDVI
M3: ETP = b0 + b1 TS + b2 TS
2 + b3  log (NDVI)
M4: ETP = b0 + b1 TS + b2 TS
2 +b3 TS
3 + b4 NDVI
Los valores de R2 y de los coeficientes estimados 
correspondientes a cada modelo se presentan en 
la tabla 5.
Tabla 5. Coeficientes R2 y modelos estimados para la va-
riable ETP. 
Modelo R2 b0 b1 b2 b3 b4
M1: -- -3,17 1,25 -5,26 -- --
M2: 0,84 4,77 0,17 0,02 -1,45 --
M3: 0,84 3,56 0,17 0,02 -0,65 --
M4: 0,84 10,28 -0,78 0,07 -0,00 -1,99
Puede observarse en esta última tabla que no exis-
ten prácticamente diferencias entre los valores de 
R2 ajustados para los distintos modelos. Se proce-
dió también al análisis de las medidas asociadas 
al criterio de Akaike (AIC)): incrementos delta 
AIC (∆i), pesos Akaike (wi) y razón de evidencia 
de pesos (RE= wj/wi), para seleccionar el modelo 
apropiado al conjunto de datos. Los valores co-
rrespondientes a estas medidas para cada uno de 
los modelos posibles figuran en la Tabla 6.
Tabla 6. Resumen de los resultados AIC para los modelos 
propuestos. 
Modelo AIC
Delta AIC 
(∆i)
Pesos 
Akaike wi
Razón de 
evidencia 
de pesos 
(RE)
M1 11917,86 468,23 2,11×10-102 4,73×10101
M2 11482,76 33,13 6,40×10-8 1,56×107
M3 11480,91 31,28 1,61×10-7 6,20×106
M4 11449,63 0,00 1,00 1,00
Los resultados de la Tabla 6 indican que el modelo 
M4, representado por la ecuación 
ETP = 10,2779 - 0,7769×TS+0,07390×TS2 - 
 - 0,00075×TS3 - 1,9854×NDVI 
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es el más apropiado entre los 4 modelos candi-
datos, con un peso Akaike de 0,9999. Además, 
la razón de evidencia de pesos de este modelo en 
relación a los demás candidatos es muy grande, 
indicando que es el mejor modelo del conjunto 
considerado. Los restantes modelos son muy im-
probables, puesto que los valores ∆i son mayores 
a 10 (valor de referencia, Burnham y Anderson, 
2002).
Se realizó también un análisis de regresión para 
cada estación meteorológica en forma separada 
con el fin de establecer su relación con modelo 
que describe el comportamiento del conjunto de 
los datos. Los diagramas de dispersión correspon-
dientes a cada estación (Figura 8) evidencian que 
la relación entre Temperatura y ETP no es lineal 
y es similar a la que se presenta para el conjunto 
de partidos. Del mismo modo, entre NDVI y ETP 
no existe una asociación muy marcada (Figura 8). 
Por lo tanto, se ajustaron los mismos modelos 
que figuran en la Tabla 4 mediante el programa 
informático TableCurve3D. Los valores de R2 co-
rrespondientes a cada modelo ajustado, excluido 
el lineal, y a cada estación meteorológica figuran 
en Tabla 7.
Tabla 7. Coeficientes R2 de los modelos estimados para la 
variable ETP para las siete estaciones meteorológicas.
Estación 
Modelos  de regresión estimados
M2 M3 M4
Azul 0,89 0,89 0,90
Bahía Blanca 0,89 0,89 0,89
Pigüé 0,89 0,89 0,89
Pringles 0,90 0,90 0,90
Santa Rosa 0,90 0,90 0,91
Coronel Suárez 0,89 0,89 0,90
Tres Arroyos 0,87 0,87 0,87
Puede observarse en la Tabla 7 que los valores 
de R2 referidos a cada estación son superiores a 
los obtenidos para el conjunto completo de datos. 
Analizados por estación no existen prácticamen-
te diferencias entre los valores de R2 ajustados 
para los distintos modelos. Tal como se procedió 
con conjunto completo de datos, se aplicaron en 
cada estación las medidas asociadas al criterio de 
Akaike, AIC, para comparar los distintos modelos 
y evaluar el ajuste más apropiado.
Figura 8. Diagramas de dispersión bidimensional, ETR y 
TS, ETR y NDVI para las siete estaciones meteorológicas.
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Analizando la Tabla 8 se observa que el modelo 
M4: ETP = b0 + b1 TS + b2 TS
2 +b3 TS
3 + b4  NDVI 
es el más apropiado entre los 3 modelos candi-
datos (excluido el lineal) para la mayoría de las 
estaciones meteorológicas. En el caso de Bahía 
Blanca los 3 modelos presentan valores de ∆i y 
RE dentro de los rangos considerados modelos de 
alta plausibilidad (Burnham y Anderson, 2002). 
Una situación bastante similar ocurre en Coronel 
Pringles principalmente entre los modelos M4 y 
M2. En Santa Rosa si bien el modelo M4 resulta 
el más apropiado, los otros dos modelos presentan 
valores de ∆i y RE dentro de los rangos de plausi-
bilidad menor.
Del mismo modo que con ETR, a partir del modelo 
de estimación de ETP (Modelo M4) obtenido del 
análisis de regresión aplicado al total de datos sa-
telitales de TS y NDVI, se construyeron mapas de 
ETP estimada para el área de estudio. La Figura 9 
exhibe a modo de ejemplo la evolución de ETP 
estimado cada ocho días (período de revisita del 
satélite) a lo largo de diversos momentos del año 
2011. Figura 9. Evolución de ETP registrada cada ocho días y 
expresada en mm/ día a lo largo de diversos momentos de 
2011.
Tabla 8. Resumen de los resultados AIC para los modelos propuestos para las siete estaciones meteorológicas, 
Estación Meteorológica Modelo AIC Delta AIC (∆i) Pesos Akaike wi Razón de evidencia de pesos (RE)
Azul M2 1395,28 18,12 0,00 8612,76
M3 1394,58 17,42 0,00 6075,38
M4 1377,16 0,00 1,00 1,00
Bahía Blanca M2 1466,94 0,00 0,56 1,00
M3 1468,94 2,01 0,21 2,73
M4 1468,73 1,80 0,23 2,46
Pigüé M2 1347,83 11,74 0,00 353,36
M3 1347,66 11,57 0,00 326,03
M4 1336,09 0,00 0,99 1,00
Coronel Pringles M2 1421,53 1,96 0,23 2,67
M3 1422,30 2,74 0,16 3,93
M4 1419,57 0,00 0,61 1,00
Santa Rosa M2 1422,24 6,17 0,04 21,88
M3 1421,15 5,07 0,07 12,64
M4 1416,07 0,00 0,89 1,00
Coronel Suárez M2 1294,56 50,87 0,00 111189301899,00
M3 1295,02 51,33 0,00 139663243986,00
M4 1243,69 0,00 1,00 1,00
Tres Arroyos M2 1494,52 11,18 0,00 267,74
M3 1496,02 12,68 0,00 565,95
M4 1483,34 0,00 0,99 1,00
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5. Conclusiones 
De acuerdo a los resultados se evidencia la factibi-
lidad de los modelos obtenidos en la determinación 
de ETR y ETP a escala  regional. Dicha factibilidad 
se sustenta en la relación encontrada entre las va-
riables respuesta ETR y ETP con las variables TS 
y NDVI. La variable independiente TS es la que 
presenta una mejor relación lineal con ETR, aun-
que NDVI también es importante en la predicción 
de este parámetro, como lo demostró la prueba de 
ANOVA. Por su parte, en el caso de ETP se consta-
tó que su relación con TS y NDVI no es lineal y que 
el modelo más apropiado para describir esa relación 
es el representado por M4. 
El análisis de regresión individual de cada una de 
las estaciones meteorológicas permitió explicar el 
comportamiento de la regresión basada en el con-
junto completo de datos, tanto para la variable ETR 
como para la variable ETP.
De esta manera, se han obtenido modelos que 
permiten estimar espacialmente ETR y ETP cada 
ocho días contando con la ventaja de requerir sólo 
de información satelital suministrada en forma 
gratuita. A partir de los mismos se pudieron con-
feccionar mapas de ETR y ETP sin necesidad de 
recurrir a datos meteorológicos. Si bien dichos mo-
delos permiten predecir ETR y ETP dentro de los 
tiempos y valores de las variables que se midieron, 
se evaluará su comportamiento en la predicción a 
futuro contrastando los resultados que arrojen tales 
modelos con los datos reales de futuras fechas para 
las estaciones consideradas en este trabajo.
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